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RESUMO

A matriz origem-destino é essencial para o planejamento estratégico dos transportes
e suas operacdes. Métodos tradicionais de estimacdo da matriz OD sdo, em geral,
onerosos e demorados, dependendo da realizacdo de diversas pesquisas de campo. O
objetivo desse trabalho de formatura, em conjunto com o trabalho de mestrado de
Douglas Martins, € propor uma metodologia de estimacgdo da matriz OD utilizando dados
de sistemas de identificacdo automatica de veiculos. O uso da infraestrutura pré-existente

torna a aplicacdo da metodologia mais eficiente e menos onerosa.

Enquanto a dissertacdo de Douglas Martins se encarrega de diversas etapas da
estimacao da matriz OD, esse trabalho de formatura busca complementa-lo, estimando
os valores faltantes (“missing values”) da matriz obtida por ele. Por inUmeros fatores,
como: erros de leitura das placas, falta de granularidade dos equipamentos e até erros
da base de dados, em alguns casos, a metodologia de Martins ndo consegue obter
nenhum valor para o fluxo entre pares OD. E justamente esse o objetivo desse trabalho
de formatura, propor um método que visa estimar esses fluxos faltantes, por meio de
técnicas de aprendizado de maquina (“machine learning”) e, para tal, sdo utilizados dados
socioecon6micos das zonas de origem e destino. O modelo € treinado usando os fluxos
conhecidos e extrapolando sao estimados os fluxos desconhecidos, obtendo uma matriz

OD completa.

Vale destacar aqui que a ideia do trabalho n&o é obter uma matriz OD completa para
Sé&o Paulo, mas sim obter um modelo que possa ser aplicado para diferentes regides do
Brasil e do mundo, utilizando diferentes bases de dados e diferentes dados para

treinamento, dependendo do que estiver disponivel para a regido em estudo.



ABSTRACT

The origin-destination matrix is essential for the strategic planning of transport and its
operations. Traditional OD matrix estimation methods are generally costly and time-
consuming, relying on a series of field surveys. The bottom line of this graduation work,
together with the master's qualification work of Mr. Douglas Martins is to describe and
demonstrate the application of an estimation methodology for the OD matrix using data
from automatic vehicle identification systems. The use of pre-existing infrastructure makes

the application of the methodology more efficient and less costly

While Martins’ work takes care of several stages of the OD matrix estimation, this
graduation work seeks to complement it by estimating the missing values from the matrix
obtained by Martins. Due to a number of reasons, such as: license plate recognition error,
poor granularity and distribution of the equipments and even database errors, Martins’
method cannot obtain any value for some OD pairs, that is exactly the goal of this
graduation work. This study seeks to estimate the missing values through machine
learning techniques and using demographic and economic indicators from the origin and
destination zones. The model is calibrated using the known values and then it is used to
extrapolate and estimate the unknown values or missing values, obtaining a complete OD

matrix.

It is worth noting that the main goal is not to obtain a complete OD matrix for Sao
Paulo, but to obtain a model that can be used in other regions of Brazil or the world, using
different databases and different calibration data, depending on what is available for the
study area. The idea is to create some sort of plug and play model for missing values

estimation.
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1. INTRODUCAO

Os estudos acerca da geracao e atracdo de viagens se mostram como essenciais
para o bom planejamento de uma cidade, auxiliando tanto na engenharia de trafego
guanto na tomada de decisédo de investimentos em infraestrutura, ndo so6 relacionada a
transportes, mas a equipamentos publicos, tais como escolas, hospitais, bibliotecas,
entre outros. Nesse contexto, a cidade de Sao Paulo realiza decenalmente uma pesquisa
Origem-Destino (OD), a fim estudar e entender a dinamica de mobilidade dentro desta
metropole. Tal pesquisa € bastante onerosa, e depende de varias entrevistas e visitas de
campo, o que a torna muito dificil de ser replicada em um intervalo de tempo menor.

Paralelamente a isso, percebe-se um aumento da utilizacao de Sistemas Inteligentes
de Transportes (ITS), que incluem a telematica e todos os tipos de comunicagdo com
veiculos, entre veiculos (por exemplo, carro-carro), e entre veiculos e locais fixos, na
operacdo e gestdo da mobilidade urbana e interurbana. InUmeras ferramentas estao hoje
disponiveis para diferentes contextos e escalas, com aplicacbes que vao desde
prioridade semaférica e sistemas de bilhetagem até gerenciamento do transito,
abrangendo controle dos fluxos de carros, gerenciamento de incidentes relacionados as
redes de transportes, gerenciamento da demanda, gerenciamento da manutencao da

infraestrutura, fiscalizacdo do cumprimento das regras de transito, dentre outros.

Tendo em vista as caracteristicas que dificultam a realizacdo das pesquisas OD e o
crescente avanco tecnologico empregado no planejamento de transportes, diversos
estudos buscam implementar métodos que proporcionem a geracdo dessas matrizes,
sem depender de entrevistas ou visitas, usando a infraestrutura ja existente, por meio de

sistemas de identificacdo automética de veiculos.

Utilizada em grande parte das aplicagbes de ITS, a identificagdo automatica de
veiculos pode ser entendida como um conjunto de recursos de hardware, software e
telecomunicacdes que interagem para atingir, do ponto de vista funcional, o objetivo de
conseguir extrair digitalmente a identidade de um veiculo. E feita tanto por sistemas que

transmitem e recebem uma identidade visual quanto por sistemas que, instalados na
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infraestrutura da via, sdo capazes de reconhecer a placa dos veiculos circulantes
(BERNARDI, 2015).

Todavia, a geracdo de matrizes OD a partir desses sistemas automaticos de
identificacdo de veiculos pode trazer células vazias, ou seja, sem um numero de viagens
entre um par Origem-Destino. Isso ocorre por diversos motivos, como falha nos
equipamentos de identificacdo ou a pouca granularidade dos pontos de instalacdo desses

equipamentos.

Este trabalho de formatura, portanto, visa a propor um método que faz uso de
aprendizado de maquina para criar algoritmos que permitam estimar os valores faltantes
para uma matriz OD. Ele foi aplicado & matriz OD da cidade de Sao Paulo, elaborada a
partir de dados desses sistemas automéaticos de identificacdo de veiculos, e utiliza as
caracteristicas socioecondmicas das zonas OD da cidade para estimar os valores

faltantes.

1.1. Contexto e Suporte

O trabalho de formatura foi desenvolvido utilizando como suporte o texto de
gualificacdo da dissertacdo de mestrado: MARTINS, DOUGLAS F W CAPELOSSI.
Scalable method for origin-destination demand estimation using automatic vehicle
identification data (Método escalavel de estimacdo da matriz origem-destino usando
informacdes de identificacdo automatica de veiculos, em traducéo livre). Esse trabalho
de formatura busca complementar o estudo de Martins e para tanto faz-se necessaria
uma breve explicacdo acerca do que ja foi desenvolvido pelo autor da dissertacao, de

modo que se possa compreender o contexto e a contribuigdo deste trabalho de formatura.

Martins tinha como principal objetivo descrever em detalhes e demonstrar a
aplicacdo de um método para estimar a matriz OD baseado no reconhecimento das
placas dos veiculos, utilizando radares de transito e passagem dos veiculos em pista

automaticas de pedagio. A metodologia proposta por Martins ainda estd em construcao,
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mas é eficiente, uma vez que se utiliza da infraestrutura pré-existente de radares de
fiscalizacéo e informacgbes de passagens de veiculos em pistas de pedagio.

O teste da metodologia foi realizado por Martins em todo o Estado de S&o Paulo, por
meio de uma rede que compreende grande parte do trafego do estado. A &rea de estudo
conta com mais de 2 mil pontos de coleta de dados e mais de 6 bilhGes de registros de

veiculos em 2018 — ver Figura 1.

Figura 1 - Pontos de coleta de dados disponiveis
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Fonte: Martins (2019)

O método de Martins foi dividido em quatro principais etapas, cada uma delas
gerando resultados essenciais para o proximo passo — ver Figura 2.
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Figura 2 - Estrutura do método de Martins

Distribuicao de Calibragao da
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Fonte: Martins (2019)

A primeira etapa consiste em transformar a base de dados de identificagdo
automatica de veiculos em sub-rotas, por meio da identificacdo sequencial dos
equipamentos (radares) que reconhecem determinado veiculo. A capacidade de
reconhecimento do sistema de radares depende de diversos fatores e pode resultar em

leituras erradas ou até a néo leitura de determinada placa.

Para melhorar a confiabilidade dos dados, Martins incorporou em seu estudo dados
de passagem em pistas automaticas das pracas de pedagio, que embora tenham uma
granularidade bem reduzida, apresentam dados com acuracia muito maior. Idealmente,
ter uma rede de identificacdo com equipamentos em cada esquina seria desejavel e
poderia resultar em uma matriz muito mais fidedigna, no entanto, o modelo de Martins
parece promissor mesmo em regides em que a granularidade do sistema esté longe da

desejavel.

Um passo intermediario ainda da primeira etapa envolve o reconhecimento de erros
e eventuais correcdes. Caso um veiculo tenha percorrido uma rota em menos tempo do
gue se poderia fazer no melhor dos casos, provavelmente houve algum erro durante a
identificacdo desse veiculo. Erros como esse foram identificados e retirados do estudo

por Martins.

Em seguida, na segunda etapa, um conjunto de possiveis pares OD € selecionado
para cada uma dessas sub-rotas da etapa 1. Para tanto, critérios como o primeiro e o
ultimo equipamento a reconhecer o veiculo, bem como caminhos provaveis entre pares
OD foram considerados. Desse modo, caso exista outro caminho muito melhor entre um
par OD, dificiimente algum individuo utilizaria a sub-rota analisada e, portanto, esse par

OD néo deveria estar entre 0s provaveis para a sub-rota em analise. Como a segunda
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etapa apenas elege os pares OD mais provaveis, faz-se necessario um modelo para

distribuir o total de viagens dessa sub-rota em cada par OD (terceira etapa).

A terceira etapa consiste em, utilizando um modelo gravitacional, determinar para o
total de viagens em cada sub-rota a parcela pertencente a cada par OD. O modelo
gravitacional em questdo usa indicadores demograficos e econbmicos para estimar a

atracdo de cada zona.

Na quarta e Ultima etapa do estudo de Martins, a matriz OD obtida é calibrada usando
o algoritmo T-Flow Fuzzy do software VISUM. O algoritmo usa dados da contagem de
veiculos e corrige o volume total de viagens entre cada par OD, de modo que a matriz

represente os volumes corretamente.

Por fim, o produto da dissertacdo de Martins € uma matriz OD gerada de forma quase
automatica, por meio dos dados provindos dos equipamentos de identificacdo automatica
de veiculos. Método que pode ser facilmente escalavel e aplicavel em outras regides a

depender da disponibilidade de equipamentos de identificacdo de veiculos.

Vale destacar aqui que, assim como qualquer metodologia, o estudo de Martins
enfrenta alguns problemas, principalmente relacionados a imprecisdo dos equipamentos
de fiscalizacéo (radares), bases de dados errbneas e regides com baixa disponibilidade
de equipamentos. Em alguns dos casos, a falta de dados é tamanha que o modelo de
Martins ndo consegue obter nenhum volume de trafego entre determinados pares OD,
sdo os “missing values”. Tentar contribuir para mitigar esse problema € justamente o

objetivo deste trabalho de formatura.

Busca-se neste trabalho, estimar os chamados “missing values” por meio do
aprendizado de maquina (“machine learning”), sendo que o método se utiliza dos préprios
volumes obtidos satisfatoriamente por Martins para treinamento. Além dos dados de
Martins, buscando ter uma maior precisdo na estimagao dos “missing values” o grupo
utilizou também de dados socioeconémicos das zonas OD obtidos na pesquisa OD 2017

do Metr6 de Sao Paulo.
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O grupo acredita que a metodologia classica (modelo de quatro etapas) ainda seja
essencial e adotada pelas principais empresas de transporte, agéncias governamentais
e profissionais. Mas, ressalta aqui que o método proposto por Martins foi validado por
especialistas e tem obtido resultados promissores relacionados a sua aplicabilidade,

tendo o diferencial de ser muito mais eficiente na coleta de dados.

1.2. Justificativa

A matriz origem-destino é essencial para o planejamento estratégico dos transportes
e suas operacdes, bem como para o planejamento da cidade de maneira geral. Métodos
tradicionais de estimacdo da matriz OD sdo, em geral, onerosos e demorados,
dependendo da realizacao de diversas pesquisas de campo. O uso da infraestrutura pré-
existente torna a aplicacdo do método proposto neste trabalho de formatura mais
eficiente e menos custoso, podendo-se obter com uma frequéncia maior a estimacao dos
fluxos entre pares OD, o0 que pode ser Util para os 6rgaos responsaveis pela coordenacéo

e pelo planejamento do transito na cidade.

A cidade de Sao Paulo, com suas caracteristicas urbanisticas de modelo radial, tem
um grande desafio no que tange a mobilidade urbana, ja que ha uma grande densidade
de postos de trabalho e equipamentos de uso publico nas regides centrais, enquanto a
maior parte da populacao que ocupa esses postos e faz uso desses equipamentos habita
em areas mais periféricas ou, até, em outros municipios. Tal contexto, faz com que,
diariamente, milhdes de pessoas necessitem cruzar a cidade ou entrar nela, demandando
uma infraestrutura de transporte robusta e que consiga comportar e alocar tal

movimentagcao de maneira eficiente.

De fato, a mobilidade nas grandes metrépoles do mundo é um desafio devido aos
altos fluxos e a alta demanda. Além disso, essas cidades sofrem rapidas transformacodes
em suas dindmicas socioecondémicas, novos centros de geracéo e de atracao de viagens
surgem a cada ano. Assim, um intervalo muito amplo para se ter uma fotografia de onde

a populagdo da cidade sai e para onde ela vai pode ser muito danoso, ndo s6 para o
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planejamento urbano, mas também para a iniciativa privada. Isso mostra que uma
alternativa que sirva para estimar a origem e o destino da populacdo, sem o 6nus de

realizar uma pesquisa completa, pode ser muito vantajosa e importante.

1.3. Objetivos

Este trabalho de formatura visa elaborar um método que faz uso de aprendizado de
maguina para estimar os valores faltantes de uma matriz Origem-Destino para a Cidade
de Séo Paulo. Este método € elaborado a partir dos registros de radares de trafego no
periodo de um ano (2018). Para isso, além dos fluxos observados, o método fara o uso
de parametros, como o custo da viagem, o qual se baseia tanto no tempo quanto na
distancia percorrida, junto as caracteristicas socioeconémicas de cada zona,
disponibilizadas pela Pesquisa OD de 2017 para a Cidade de S&o Paulo, visto que
acredita-se na existéncia de influéncia de tais aspectos sobre a dinamica de mobilidade

urbana de uma da regiao.

Com isso, pretende-se criar um método que possa ser escalavel e replicavel em
diversas cidades do pais e permita, de maneira menos custosa, expor a dindmica de
transporte e de mobilidade da area em que se esta implementando, o qual pode ser
desenvolvido e chegar a auxiliar érgaos e secretarias de trafego a realizar um melhor

planejamento da infraestrutura de transporte da regido.
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2. DADOS UTILIZADOS

O método desenvolvido por esse trabalho de formatura, como qualquer método de
aprendizado de maquina, depende fortemente dos dados disponiveis para calibracao e
treinamento do modelo. Caso a qualidade dos dados ndo seja satisfatoria, 0 modelo

criado também néo sera promissor.

O grupo se utilizou de duas principais fontes de dados: a Secretaria de Logistica e
Transporte do Estado de S&ao Paulo e a Pesquisa OD do Metrd de Séo Paulo.

Da Secretaria de Logistica e Transporte do Estado de Sédo Paulo foram utilizados
dados de volume (quantidade de veiculos viajando entre pares OD) e custo da viagem
entre o par OD. Vale destacar aqui que sao justamente os dados de volume, agora
mencionados, que contém os valores faltantes entre alguns pares OD e que este trabalho

busca estimar.

Da pesquisa OD do Metr6 de Sao Paulo foram utilizados dados socioeconémicos.
Apbs o treinamento do modelo, é a partir desses dados socioecondmicos que 0s volumes
faltantes sdo estimados.

2.1. Dados Agregados de Identificacdo Automatica de Veiculos

Os dados recebidos da Secretaria de Logistica e Transporte do Estado de Sao Paulo
incluem uma matriz OD gerada por meio de dados de sistemas automaticos de
identificacdo de veiculos (disponivel no Google Drive criado pelo grupo e cujo link se
encontra no item 7 desse trabalho). A matriz abaixo (Figura 3) tem propdsito apenas

ilustrativo do ponto de partida do grupo.
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Figura 3 — Matriz OD ilustrativa

O\D| A B C D E

Fonte: Elaboracéo propria (2020)

A matriz recebida, conforme exemplificado acima, contém o fluxo diario de veiculos,
em milhares, entre uma origem e um destino (no caso, aproximadas por radares). A
matriz original utilizada no trabalho tem 377 linhas e 377 colunas, totalizando mais de 140
mil pares OD, e, por isso, ndo foi mostrada aqui (embora esteja disponivel no Google
Drive criado pelo grupo, cujo link esta disponivel no item 7 deste trabalho). Os fluxos
identificados pelos pontos de interrogacao ilustram justamente os missing values e

representam cerca de 20% da matriz.

2.1.1. Radares

A cidade de Sao Paulo comecou a utilizar radares com identificacdo automatica de
placas no final dos anos 2000. Esse avango permitiu que os radares deixassem de
apenas fiscalizar o excesso de velocidade dos veiculos e passassem a identificar,
também, ocorréncias de circulacdo de veiculos em dias de rodizio; de invasdes de faixas
exclusivas de 6nibus ou de zonas restritas a circulacdo de caminhdes; de avancos de
sinal vermelho; de paradas sobre a faixa de pedestres no fechamento de semaforos e,

por fim, de conversdes proibidas (BERNARDI, 2015). Mais tarde, com a associa¢ao
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desses sistemas a bases de dados atualizadas, tornou-se possivel, ainda, detectar a

passagem de veiculos com irregularidades administrativas.

Apesar desse avanco, os sistemas de identificacdo automética de veiculos ainda ndo
sdo utilizados amplamente para a coleta de dados de trafego em tempo real. E possivel
coletar e transmitir dados de velocidade instantanea, volume de veiculos, comprimento
do veiculo e ocupacéao, por exemplo, que podem auxiliar a gestdo do trafego em vias
movimentadas (BERNARDI, 2015). Além disso, pode-se utilizar alguns desses dados
para comunicar aos motoristas a situacao de transito ou o tempo de percurso estimado
até certo destino, permitindo que tomem decisfes quanto a possiveis rotas alternativas.
Conforme Bernardi (2015), isso s6 depende de sistemas de monitoramento adequados
para fornecer, dinamicamente, as informacdes desejadas. Como mencionado
anteriormente, uma possibilidade de uso desses sistemas de radares é a geracao de
dados para a construcdo de matrizes de origem e destino praticamente em tempo real,

gue, no entanto, ainda exige a solucdo de algumas questdes.

2.1.2. Custo de Viagens

E um dos parametros mais importantes para a constituicdo do modelo. O custo da
viagem representa uma estimativa dos recursos dispendidos para se realizar a viagem
entre um par OD. Tal custo busca englobar n&do s6 o dispéndio financeiro empregado no
percurso, mas também o tempo gasto para o percorrer, o qual muitas vezes é incerto, ja
gue o método utilizado ndo leva em conta fatores como congestionamentos, bastante
presentes na cidade e que sempre alteram o tempo da viagem. Nesse trabalho de
formatura foi assumido que o custo pode ser aproximado pelo caminho de menor
distancia, em rede, entre o par OD dividido pela velocidade regulamentada das vias.

Obtendo assim um custo aproximando pelo tempo da viagem.

A Tabela 1, disponibilizada pela Secretaria de Logistica do Estado de Sao Paulo,

conta com 3.878.930 amostras e possui 6 atributos, sendo:

e fid (from-id): numero de identificagéo da origem
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e tid (to-id): niumero de identificacdo da chegada

e cost: custo da viagem

e pass_avi: "flag” de identificagcdo de passagem por radar contendo
identificacé@o veicular automética

e sentl2: sentido da viagem

e cost_f: custo da viagem

Podendo ser exemplificada como:

Tabela 1 — Exemplo de entradas da tabela Cost_min

fid tid cost pass _avi senmt12 costf
31021 31022 2115278 no 1 212
31021 31023 3.837778 no 1 3.84
31021 31047 4.004167 no 1 4,00
31021 31048 3.617223 no 1 3.62
31021 31051 4.883617 Ves 1 4,88

Fonte: Elaboracéo propria (2020)

2.1.3. Volume de Viagens

Para se obter o volume de viagens entre zonas OD considerou-se uma aproximacao
de que um radar dentro de uma zona representa a propria zona, e utilizou-se das
observacbes de um ano desses radares. Esses dados foram disponibilizados pela
Secretaria de Logistica do Estado de Sao Paulo, por meio da base de dados do
DETECTA, que consolida todas as informacdes aferidas pelos radares e sensores de
trafego do Estado. Ao consolidar essas informacdes, no entanto, a secretaria ndo obteve
nenhuma estimativa para o fluxo de cerca da 20% dos pares OD analisados e s&o

justamente esses dados que se busca estimar neste trabalho de formatura.
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Para o numero de viagens foram disponibilizadas duas tabelas semelhantes, mas
gue se diferem ao agregar os veiculos: uma agrega todos os veiculos (Tabela 2 -
paths_allmun) e a outra agrega, pelo menos, os 10 maiores municipios registrados para

cada veiculo (Tabela 3 - paths_muntop10).

Ambas possuem atributos que descrevem o primeiro ponto de identificacdo dos
veiculos — first — e o ultimo — last. Além disso, possuem atributos “cat N”, que
representam o numero de viagens para cada tipo de veiculo, por meio do fluxo diério
médio de um ano, em milhares de veiculos. A variavel relevante para nosso trabalho é o

“catl”, pois se restringe as viagens atribuidas apenas aos carros.

Tabela 2 - Exemplo de entradas da tabela paths_allmun

first last cati cat2 cat3 catd cath catt catTot

3.560308e+09 3.550308e+02 1126325 54.383 49,572 10.280 21.352 20.650 1282572
3.550308e+09 3.550308e+02 B2V .568 36.241 24317 4867 13.308 10017 916318
2.019700e+04 2.019700e+04 1214532 51.684 26361 4999 12905 8414 1318905
3.580308e+09 3.550308e+02 565141 21.425 15607 2290 5319 4289 614.051
1.026200e+04 1.032800e+04 7145852 10583 2576 0412 0074 0031 728258

Fonte: Elaboragao propria (2020)

Tabela 3 - Exemplo de entradas da tabela paths_muntop10

first last city_name cati cat2 catd catd cats caté catTot catTot_group
3550308019 3550308019 SAQ PAULO 540466 16.506 12.885 2,358 3.825 2.297 578.338 1282.572
3550308019 3550308019 GUARULHOS 167.200 4.940 3.115 0.760 1.926 0.902 178.933 1282.572
3550308019 3550308019 0 87783 7.419 17.469 4.461 8104 11.130 136.3866 1282.572
3550308019 3550308019 SAO JOSEDOS CAMPOS 26802 0394 0235 0.041 04175 0.099 27.546 1282.572
3550308019 3550308019 QOSASCO 17550 1.593 1.292 0.060 0.648 0.259 21.402 1282.572

Fonte: Elaboracao propria (2020)
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Enquanto que a Tabela 2 - paths_allmun apresenta 711.941 entradas e o registro
de um total de 451.762 viagens na “catl”, a Tabela 3 - paths_muntopl0 apresenta
3.557.095 entradas, registrando um total de 406.894 viagens por carro (na “cat1”). No
entanto, dessas viagens registradas na Tabela 3 - paths_muntop10 apenas 3.191.979
sdo de veiculos provenientes de dentro do estado, contabilizando dessa forma apenas

371.064 viagens de carro com veiculos de outros estados do pais.

2.2. Dados Socioecondmicos

A Pesquisa Origem-Destino de 2017 do metrd de S&o Paulo foi utilizada como fonte
para os dados socioecondmicos utilizados nesse trabalho de formatura (Figura 4). Os
dados em questdo foram fundamentais para calibrar as correlacdes e, em seguida,

estimar os fluxos inexistentes.
Os principais dados utilizados sao relativos a:

e Populagéao
e Renda
e Empregos

e Posse de Automdveis
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Figura 4 — Area de abrangéncia da Pesquisa OD
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Fonte: Pesquisa OD (2017)

A pesquisa abrange toda a regido metropolitana de S&o Paulo, no entanto, como a
granularidade dos radares disponiveis diminui bastante ao se afastar da capital, o grupo

optou por reduzir o escopo desse trabalho para incluir apenas o municipio de Séo Paulo.

A pesquisa divide a sua area de abrangéncia em 517 zonas OD, das quais 342

pertencem ao municipio de Sdo Paulo e foram, portanto, utilizadas para esse trabalho.
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Figura 5 — Zoneamento Pesquisa OD
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Fonte: Pesquisa (2017)

Depois de divididas, as zonas sdo caracterizadas por diversos aspectos

socioecondmicos. Lista-se no item 720, em anexo, as variaveis utilizadas nesse trabalho

de formatura.
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3. METODOLOGIA

3.1. Diferentes abordagens para a imputacdo de valores faltantes

e Remocéao dos valores faltantes

Uma abordagem direta para a falta de dados é exclui-los. No contexto de uma futura
regressao, geralmente significa a necessidade de uma analise de caso completo: excluir
todas as unidades para as quais o resultado ou qualquer uma das entradas esta faltando.

Essa abordagem pode gerar dois grandes problemas:

o A ordem de grandeza dos valores ausentes (valores préticos reais) e
dos valores presentes sejam tao diferentes tal que possa enviesar a
amostra.

o Se ha muitas variaveis, havera poucos casos completos e, portanto, a

maior parte dos dados podera ser descartada.

e Substituicdo dos valores faltantes

Nesta abordagem opta-se por usar uma estimativa dos valores faltantes ao invés do
descarte dos dados. Manter o tamanho completo da amostra é vantajoso quanto ao viés
e a precisdo, porém dependendo da estimativa esta vantagem pode ser perdida pois

podem ser gerados diferentes tipos de viés.

Uma série de métodos podem ser utilizados, de modelos mais simples & mais

complexos. Dentre alguns métodos, podem ser citados:

Média

Mediana

Valor Anterior

Informacdes de observagdes da base de dados
Modelos de aprendizado de maquina supervisionado
Redes Neurais

ok~ wh
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A imputacdo por média, mediana ou mesmo pelo valor anterior apenas examina a
distribuicdo dos valores da variavel com entradas ausentes. Se sabemos que existe uma
correlacdo entre o valor ausente e outras variaveis, geralmente podemos obter melhores

suposicdes, regredindo a variavel ausente a partir de outras variaveis.

Com meétodos de regressao, as informacdes de outras varidveis sdo usadas para
prever os valores ausentes em uma variavel usando um modelo como de Regressao
Linear, por exemplo. Geralmente, primeiro o modelo de regressao é estimado nos dados
observados (treinado) e, posteriormente, usando os pesos de regressao, os valores

ausentes sao previstos e substituidos.

Para este trabalho de formatura adotaremos, como explicaremos posteriormente,
diferentes modelos de regressdo em vez de um método Unico. Como uma abordagem
geral, a ideia € montar uma estrutura para o procedimento de imputacdo, que sera
executado varias vezes, de forma a criar diferentes conjuntos de dados imputados
plausiveis. A principal motivacdo para usar multiplas imputacbes € que uma unica

regressao pode nao refletir a variabilidade dos dados da amostra e dos valores ausentes.

3.2. Etapas

Encontra-se na Figura 6 um fluxograma simplificado da metodologia utilizada neste
trabalho de formatura, sendo que cada um dos passos sera descrito nos tdpicos
seguintes.
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Figura 6 — Fluxograma da Metodologia
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e Dados de Identificagcdo Automatica de Veiculos

Os dados utilizados foram descritos em detalhes na se¢éo 2.1.

e Matriz OD Incompleta

A qualificagdo de mestrado de Martins processou os dados dos radares e obteve uma
matriz OD. No entanto, como ja explicado na secdo 1.1, essa matriz obtida por Martins
contempla alguns valores faltantes (“missing values”). E justamente aqui que comeca o

escopo desse trabalho de formatura.

e Matriz OD com Missing Values

Corresponde a divisdo da matriz que contem apenas os valores faltantes, essa
subdivisdo da matriz OD incompleta sera utilizada na fase de estimacao dos “missing

values”.

e Matriz OD com Filled Values

Corresponde a divisdo da matriz OD incompleta que contem apenas os valores

preenchidos da matriz. E essa subdivisdo da matriz que seré utilizada em sequéncia.

e Eliminacao de Dados Indesejados

Foi utilizada a regra de Turkey (descrita na se¢ao 3.4.1) para eliminacédo de dados

[
|

indesejados. A partir dessa etapa, 0 processo se repete para cada origem “i” analisada.

Ou seja, 0 modelo foi estratificado por origem.
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e Dados Socioecondmicos da Pesquisa OD de Sao Paulo

Nesse momento, sdo inseridos no modelo os dados socioecondmicos descritos na

secao 2.2.

e Ranqueamento dos Dados Socioecondmicos por Correlacdo de Pearson

Dentre os 106 dados socioecondémicos inseridos no modelo, utiliza-se a correlacdo de
Pearson para entender quais sdo 0s mais correlacionados com o volume que se deseja
estimar. Destaca-se aqui que, nesse momento, também sdo analisadas as correlacdes
dos dados socioecondmicos entre si, de modo a evitar a utilizacdo de dados altamente

correlacionados. Esse processo esta descrito em detalhes na secédo 3.5.

e Selecdo dos 10 Dados Mais Correlacionados

Nessa etapa, sdo selecionados os 10 dados que tiveram melhor correlacdo com o
volume, os quais sdo submetidos ao Teste F, que avalia se a inclusdo de uma variavel é
relevante ou dispensavel para modelar uma dada origem. Somente esses 10 dados
socioecondmicos serdo utilizados a partir de agora. Todos os outros 96 dados seréo
descartados. Um aprimoramento desse trabalho de formatura poderd ser tornar esse
procedimento adaptavel a determinar o melhor conjunto de dados socioeconémicos

necessarios para estimar cada par O/D, nado se restringindo a unicamente 10.

O Teste F esta explicado, detalhadamente, no item 3.5 deste trabalho de formatura.

e Dados de Teste

Nesse momento, a matriz OD de Filled Values é subdividida, sendo que 30% dos

valores serdo destinados aos testes, isto é, esta parcela serve para avaliar como o
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modelo se comporta, se estima com precisdo 0s volume que, nesse caso, ja sdo

conhecidos.

e Dados de Treinamento

70% dos valores da matriz OD de Filled Values séo utilizadas para treinar e calibrar o
modelo. Essa divisdo da matriz entre dados de teste e de treinamento é realizada
aleatoriamente. Se algum dos dados de teste fosse utilizado para treinamento, seriam

obtidos modelos enviesados.

e Pré-processamento

Esta etapa esta descrita em detalhes na secdo 3.6. Serve para padronizar os dados

utilizados, de modo a evitar que apenas uma variavel seja significativa para o modelo.

e Escolhados Hiperparametros

Os hiperparametros sao as variaveis que controlam o proprio processo de treinamento

do modelo. Esta etapa detalhada na secéo 3.8

e Aplicagcao das Regressodes Selecionadas

As regressoOes utilizadas nesse trabalho estdo descritas em detalhes na secéo 3.7.
Nessa etapa, sdo aplicadas as regressoes utilizando o volume ou fluxo entre pares OD e

os dados socioecondmicos de cada zona.
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e Obtencao dos Coeficientes de cada Regresséao

Aqui sao obtidos os coeficientes de cada regressdo, esses coeficientes serao
posteriormente utilizados para estimar os valores dos dados de teste e entender como

cada regressor se comporta.

e Eliminacdo das Alternativas cuja Curva de Aprendizagem Nao Converge

Etapa detalhada na secéo 3.9.

e Calculo do Rz utilizando os Coeficientes Obtidos para cada Regressao

Utilizando os coeficientes ja obtidos de cada regressao, séo calculados os valores de
volume ou fluxo dos dados de teste. Os valores calculados séo comparados com 0s
valores observados, de modo a entender se 0 modelo se comporta bem, ou seja,

consegue estimar com precisao os volumes.

Para comparar as alternativas de regressao entre si, precisa-se utilizar uma métrica.
Nesse trabalho, optou-se por utilizar o R? (Equacgao 1), que mede o quanto a predi¢cdo do
modelo é boa em comparacdo com a média.

= Quanto mais préximo de 1, melhor a predicao.

= Se < 0, o modelo pode ser considerado inutil, pois seria mais proximo da
realidade ter usado a média para estimar os valores faltantes (“missing
values”). Ver Figura 7

Equagéo 1

MSE(model)

2 __ —
R® = MSE(baseline)
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Figura 7 — Exemplo de Aplicagcdo da Métrica R2

Modelo Média

Fonte: MQL5 (2017)

e Ranqueamento e Selecao da Melhor Regressao para a Origem Analisada

A partir da comparagcdo entre os R? de cada regressado, seleciona-se aquela que

obteve maior pontuacdo. Essa sera a regresséao de fato utilizada para estimar os valores
faltantes (“missing values”)

Esse processo, desde a etapa de “ranqueamento dos dados socioeconémicos por

correlacdo de Pearson” se repete para cada uma das origens analisadas.

e Aplicacdo da Regresséo Selecionada para os Missing Values

Nessa etapa, aplica-se a regressédo que melhor se comportou utilizando os 10 dados

socioecondmicos selecionados anteriormente para os valores faltantes (“missing values”)

e Obtencao dos Valores Estimados para os Missing Values
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Ao aplicar a regresséo, obtém-se uma estimativa de volume ou fluxo dos pares OD

faltantes.

e Matriz OD Completa Obtida a partir de Dados de Sistemas Automaticos

de Identificac&o de Veiculos

Finalmente, ao juntar a matriz de “filled values” com os valores estimados dos “missing

values”, o resultado € uma matriz OD completa, saida do modelo.

3.3. Preparacao dos Dados

Para uma amostra de tamanho n, sendo X uma matriz n x p, contendo todas as
varidveis sem valores faltantes, que serdo utilizadas para predicdo destes valores

faltantes. Esta amostra X consiste apenas de dados numéricos continuos. Ver Tabela 4

Tabela 4 — Exemplo de tabela com os atributos utilizados no trabalho

fid lid cost f domicilios familias populacao mafriculas empregos awtomoveis wviagens_produzidas
127186 10005 0.72 TeE5.0  TE050 18401.0 4010.2 12141.8 25822 406302
12718 11172 0.80 6825.0 83350 14277.0 19781 12584.2 TE12.0 427803
12718 10335 0.Go 125688.0 125888.0 24088.0 1128.7 22553.0 3400.0 TE184.0
12718 10012 0.54 188000 180005 4300940 11004.1 33133.3 11358.7 112848.0
12718 11084 0.65 1650.0  16850.0 330 41350.4 18561.3 1300.1 L3228

Fonte: Elaboracao prépria (2020)

Y é uma matriz n x 1 (Tabela 5) que consiste nos valores de volumes de trafegos aos
quais seréo utilizados em uma matriz OD entre radares na cidade de Sao Paulo. Esta
matriz contém dados numéricos continuos. Nesta matriz, h4 auséncia de valores, os

guais suas estimativas séo objeto de estudo deste trabalho de formatura.
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Tabela 5 — Tabela de volumes entre pares OD

wol

1.6823
0.500
0333
0.0E7
1.800

Fonte: Elaboragéo propria (2020)

O nosso dataset se trata entdo, da combinacéo das variaveis X de entrada ou input e

do valor de saida Y ou output.

Para aplicacdo dos modelos de regressao precisamos dividir este dataset em dois
tipos de conjunto de dados, um para criar o modelo e outro para testar o desempenho do
nosso modelo. O desempenho do nosso conjunto de testes ndo deve ser diferente do
nosso conjunto de treinamento, o que significa que nosso modelo de aprendizado de
maquina esta se saindo bem e generaliza os exemplos de nosso conjunto de dados, em

vez de aprendé-los em rotina (decora-los).

Os tipos de conjunto de dados:

. Conjunto de treinamento

O conjunto de dados que usamos para treinar o modelo. O modelo vé e aprende com

esses dados. Para este trabalho consideramos como 70% da amostra.

o Conjunto de Teste

O conjunto de dados de teste fornece o padrdo-ouro usado para avaliar o modelo. S6
€ usado quando um modelo € completamente treinado (usando os conjuntos de treino e

validagéo). Para este trabalho consideramos como 30% da amostra.
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Devido haver a necessidade de execucéao de valida¢cdes durante a sele¢cdo do modelo,
seja para otimizar os hiperparametos, seja para verificacdo da capacidade de
generalizagao do modelo, e da impossibilidade do uso do conjunto de teste sobre o risco
de enviesar o modelo, usamos um conjunto de dados dentro do conjunto de treino que

chamaremos de conjunto de validacao.

o Conjunto de Validacao

E a amostra de dados usada para fornecer uma avaliacéo imparcial de um modelo
ajustado no conjunto de dados de treinamento ao se ajustar os hiperparametros do
modelo. Para este trabalho de formatura foi adotado que conjunto de validacao sera 10%
(10 fold cross-validation) da amostra de treinamento, sendo este conjunto escolhido

aleatoriamente.

A avaliacdo se torna mais tendenciosa a medida que a habilidade no conjunto de

dados de validacéo € incorporada na configuracdo do modelo. Ver Figura 8

Figura 8 — Divisdo dos dados

Dataset

Training Testing Holdout Method

Cross Validation

Data Permitting:

Training Validation Testing Training, Validation, Testing

Jaseph Nelson @ josephofiow

Fonte: NELSON. J. (2016)
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3.4. Pré-Processamento: Remocéo de Outliers

Os outliers séo valores extremos que se desviam de outras observacdes sobre 0s
dados, podendo indicar uma variabilidade em uma medicao, erros experimentais ou uma
novidade. Em outras palavras, um outlier € uma observacédo que diverge de um padréo

geral em uma amostra.

No processo de producdo, coleta, processamento e analise de dados, os valores
discrepantes podem vir de muitas fontes e se esconder em varias dimensdes. Para
remocdo de outliers adotaremos como critério a regra de Tukey, explicada logo em

seguida.

3.4.1. Regra de Tukey ou Intervalo Interquartil

Para entendermos melhor este método de remocdo de dados indesejados

precisaremos descrever cinco nimeros importantes para selecéo destes dados:

* O valor minimo ou mais baixo do conjunto de dados
* O primeiro quartil Q1 - representa um quarto de todos os dados

» A mediana do conjunto de dados - representa o ponto médio da lista de todos os
dados

* O terceiro quartil Q3 - representa trés quartos de todos os dados

*» O valor maximo ou mais alto do conjunto de dados.

Esses cinco nimeros podem ser usados para nos informar um pouco sobre nossos
dados. Por exemplo, o intervalo interquartil & calculado subtraindo o primeiro quartil do
terceiro quartil, servindo como indicador de como distribuir o conjunto de dados.

(Equacéo 2)
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Equacéo 2

IQR = Q3 - Q1

IQR é um conceito em estatistica usado para medir a dispersdo estatistica e a
variabilidade dos dados, dividindo o conjunto de dados em quartis. Em palavras simples,
qualquer conjunto de dados ou qualquer conjunto de observacdes é dividido em quatro
intervalos, definidos com base nos valores dos dados e em como eles se comparam ao
conjunto de dados inteiro. O intervalo interguartil mostra como os dados sédo espalhados

sobre a média. E menos suscetivel a presenca de valores indesejaveis. Ver Figura 9

Figura 9 — Regra de Tukey
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Fonte: NeuroMat (2013)
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Os valores discrepantes neste caso sdo definidos como as observacdes que estédo
abaixo (Q1 - 1,5x IQR) ou trago inferior do boxplot , ou estdo acima de (Q3 + 1,5x IQR),

traco superior do boxplot.

Podemos observar na Figura 10 que os dados se concentram em valores muito

baixos, numa distribuicédo inclinada a esquerda:

Figura 10 — Distribuico do dataset selecionado deste trabalho
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Fonte: Elaboragao propria (2020)

100 150 200 250

Uma transformacao logaritmica (Figura 11) pode ajudar a ajustar uma distribuicdo
muito distorcida em uma distribuicdo gaussiana. Apos a transformacado logaritmica,

podemos ver facilmente a mudanca de padrao em nossos dados.
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Figura 11 — Distribuicdo ap06s transformagéo
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Fonte: Elaboracéo propria (2020)

Com esté distribuicdo aplicamos a regra de Tukey e retornamos os dados aos valores

originais, eliminando assim os outliers. Ver Figura 12
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Figura 12 — Distribuicdo ap0s aplicagdo da regra de Tukey
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Fonte: Elaboracgéo propria (2020)

3.5. Selecdo dos dados mais correlacionados

A selecao de features (variaveis de entrada do modelo) é uma maneira de reduzir o
namero de variaveis e, portanto, reduzir a complexidade computacional do modelo.
Muitas vezes, a selecdo de features se torna util para superar o problema de sobreajuste
(overfitting). Isso nos ajuda a determinar o0 menor conjunto de variaveis necessarias para

prever a variavel de resposta com alta precisao.

Este é um problema de modelagem preditiva de regressdo com variaveis de entrada
numericas. As técnicas mais comuns sao usar um coeficiente de correlacdo, como o de
Pearson (Figura 13) para uma correlacéo linear ou métodos baseados em classificacao

para uma correlacao nao linear.
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Figura 13 — Exemplo de Matriz de Correlagéo de Pearson, onde se avalia a correlacéo linear
das variaveis entre si
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Fonte: Fundacgéo Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (2015)

Ambas as correlacbes citadas consideram as variaveis como independentes, mas
para o nosso trabalho de formatura buscamos uma métrica que compare o desempenho

do acréscimo ou decréscimo de uma variavel no modelo.

Buscando apenas utilizar variaveis que acrescentem informacdo para a regressao
faremos uso do F test ou Teste F, que é um teste estatistico usado para comparar 0s

modelos e verificar se a diferenca entre eles é significativa.

O Teste F faz um modelo de teste de hipotese X e Y, em que X é um modelo
composto apenas por uma constante e Y é o modelo composto por uma constante e um

recurso.
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Os erros minimos quadraticos em ambos os modelos sdo comparados e se verifica
se a diferenca de erros entre os modelos X e Y (ver Figura 14) é significativa ou

introduzida por acaso. Para tanto calcularemos o valor de F que pode ser definido como:

Equacéo 3

variagdo entre médias da amostra

F=

variacdo dentro das amostras

Figura 14 — Exemplos de Hipoteses do Teste F

A B

variance between groups variance between groups
s =

- s
variance within group variance within group

Fonte: e-Handbook of Statistical Methods (1998)

A partir deste valor F compararemos com uma distribuicdo F, semelhante a ilustrada
abaixo, na qual desempenharemos um teste de hip6tese. A hipétese nula, area em
branco da figura, representa que podemos assumir que a média dos modelos séo iguais
e, portanto, ndo ha acréscimo de informac&o no modelo. A hip6tese ndo nula, area negra
do grafico, ndo nos permite assumir a premissa da hipotese nula e, dessa forma,

observamos um acréscimo de informacao na regresséo. Ver Figura 15
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Figura 15 — Teste F
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Fonte: e-Handbook of Statistical Methods (1998)

O teste F é util na selecao de features, pois sabemos o significado de cada feature na

melhoria do modelo.

Existem algumas desvantagens do uso do F Test para selecao de features. O teste F
verifica e captura apenas relacdes lineares entre inputs e outputs. Um recurso altamente
correlacionado recebe uma pontuacdo mais alta e os recursos menos correlacionados
recebem uma pontuacédo mais baixa. A correlacdo pode ser altamente enganosa, pois

nao captura fortes relacionamentos nao lineares.

3.6. Pré-Processamento: Escalonamento dos dados

Na maioria das vezes, o conjunto de dados contém variaveis de diferentes
magnitudes, unidade e intervalo, porém, a maioria dos algoritmos de aprendizado de
maquina utiliza a distancia euclidiana como parametro, gerando problemas. Os
resultados podem variar enormemente entre diferentes unidades, varidveis com maiores
magnitudes poderiam ter um peso maior no célculo. Assim, para evitar esse

comportamento insatisfatorio, utilizamos o escalonamento.
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O StandardScaler (Equacéo 4) é um recurso que padroniza subtraindo a média e, em
seguida, escalando para a variacdo da unidade. Variacdo unitaria significa dividir todos
os valores pelo desvio padrao. O StandardScaler ndo atende a definicdo estrita de escala

gue introduzimos anteriormente.

Equacéo 4

O StandardScaler resulta em uma distribuicdo com um desvio padrdo igual a 1. A

variancia também é igual a 1, porque a variancia = desvio padrdo ao quadrado.

3.7. Regressores

Segundo Izbicki e Santos (2019), as regressdes representam um conjunto de técnicas
gue exploram a relacdo de uma variavel independente com um grupo de outras variaveis,
denominadas explicatérias, permitindo o ajuste de curvas e a estimacao de valores com

base em observagdes amostrais.

Entre os métodos mais usuais pode-se citar a Regressao Linear, que compreende um
modelo no qual se busca definir uma equacéo linear que expligue o comportamento de
um conjunto de pontos observados, fazendo-se o0 uso do Método dos Minimos Quadrados
(IZBICKI e SANTOS, 2019).

Neste trabalho de formatura propde-se um método que faz o uso de uma série de
regressores, testando-os, a fim de se identificar aquele que se adequa da melhor maneira
a um dado par Origem-Destino, fazendo uso das caracteristicas socioecondémicas das

regides que compreendem a esse par, alem da distancia entre elas, a fim de estimar
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possiveis valores faltantes da Matriz OD formada para a cidade de Sao Paulo com dados

de radares rodoviarios.
Os métodos utilizados sao:

e Regressao Linear

e Regressao Ridge Bayesiana
e Support Vector Machine

e Algoritmo Passivo-Agressivo
e Least Angle Regression

e Stochastic Gradient Descent Regression

Uma descricdo detalhada de cada um dos regressores utilizados neste trabalho de

formatura pode ser encontrada no Anexo B

3.8. Otimizacéo dos Hiperparametros

Os parametros do modelo séo as variaveis que o método de aprendizado de maquina

escolhe usar para ajustar os dados.

Por exemplo, para regressfes lineares cada variavel de entrada possui um peso
associado que informa ao modelo o impacto que cada uma tem na predicao final, de tal

modo que a equacédo (Equacao 5) que representa a regressao pode ser descrita como:

Equagédo 5

m
Yi = ZX;'}W;'
j=0
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Onde observamos os valores de entrada X e seus pesos associados w. Esses pesos

w sdo um exemplo dos parametros do modelo.

De muitas formas, esses parametros sao o modelo. Ou seja, sdo eles que diferenciam
seu modelo especifico de outros modelos do mesmo tipo, que trabalham com dados

semelhantes.

Os hiperparametros sao variaveis que controlam o préprio processo de treinamento.
Por exemplo, faz parte da configuracdo de uma rede neural profunda (nédo utilizada neste
trabalho) decidir quantas camadas ocultas de nés precisam ser usadas entre a camada
de entrada e a camada de saida, bem como quantos nos cada camada precisa usar.
Essas variaveis nao estédo diretamente relacionadas aos dados de treinamento. Elas séo
varidveis de configuragdo. Os parametros mudam durante a execucdo de um
treinamento, enquanto os hiperparametros geralmente permanecem constantes durante

uma execucao.

Os parametros do modelo sdo otimizados (ou seja, "ajustados") pelo processo de
treinamento. Os hiperparametros sao ajustados por meio da execucéo de todo o trabalho
de treinamento, a observacédo da precisdo agregada e o ajuste. Nos dois casos, vocé
estad modificando a composicao do modelo tentando encontrar a melhor combinacao para

lidar com o problema.

A regressao Lasso, utilizada neste trabalho, servird de exemplo para ilustrarmos como
a utilizacao de hiperparametros pode afetar os resultados da regressao. O erro associado

a regressao lasso pode ser descrito pela seguinte equacao:

Equacéo 6

M M

P 2 P
Z(yi—ﬁi)QZZ yi_zw]‘XIij +)\Z|wj!
j=0 7=0

=1 1=1
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Assim como a regressao 0s parametros sao os pesos W. Dentre os hiperparametros,
podemos observar nha equacéo acima o valor A, que permanece o0 mesmo durante todo o
processo de treinamento. Esse valor multiplica o peso residual, que representa uma
penalidade ao modelo impondo-se uma margem de erro que ndo depende dos valores
de entrada. Por exemplo, o grafico abaixo nos da uma ideia de como o hiperparametro

A pode afetar os parametros W e, portanto, o resultado da regresséo.

Figura 16 — Comportamento dos Coeficientes com a Variagdo do Hiperparametro
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coefficient values

Fonte: Cross Validated (2019)

Para executarmos esta otimizagdo em nossas regressfes, de modo
computacionalmente viavel, utilizaremos o método Grid Search ou Pesquisa de Grade,
gue examina cada combinacdo de hiperparametros. Isso significa que todas as

combinacdes de valores de hiperparametros especificados serdo exploradas.

O ajuste de hiperparametros otimiza uma Unica variavel, também chamada de métrica
de hiperparametro, especificada durante o algoritmo. No nosso trabalho essa métrica é o

R2 score.
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Para obter o melhor desempenho (performance) é feita uma comparacéo eficiente

através do algoritimo GridSearchCV, que executa a comparacdo através de uma

validacdo cruzada (cross-validation). E, utiliza ainda uma parte do conjunto de dados

(dataset) de treinamento como conjunto de dados de validacdo. Dessa forma, o algoritmo

executa um numero arbitrario de iteracées, onde ha uma combinacdo diferente de

conjunto de treinamento e validagdo. A métrica € obtida como a média entre essas

combinagdes. Ver Figura 17

Figura 17 — Otimizacé@o de Hiperparametros
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Segue (Tabela 6) os valores que trabalharemos para otimizacao de hiperparametros.

Esses valores foram obtidos com base observacdes manuais e podem ser melhorados.
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Tabela 6 — Hiperpardmetros por regressao

Regressao

Hiperparametro

Valores

Stochastic Gradient
Descent Regression

alpha

le-6, 1le-5, le-4, 1e-3, 1e-2, 1e-1, 1e0, 1lel, le2, 1e3

max iterations

1000, 500,500

learning rate

constant,optimal,invscaling,adaptive

penalty nenhum, |12, elasticnet
loss squared loss,huber,epsilon insensitive,squared epsiloninsensitive
Lasso alpha 0.005, 0.02, 0.025, 0.03, 0.05, 0.06
Ridge alpha 200, 230, 250, 265, 270, 275, 290, 300, 550, 580, 600, 620, 650
ARDR alpha le-7,1e-6, le-5, 1e-4, 1le-3, 1le-2
lambda le-7,1e-6, le-5, 1e-4, 1le-3, 1le-2

Passive Agressive
Regression

100, 500, 1000, 20000

Fonte: Elaboracéo propria (2020)

3.9. Curvas de Aprendizagem

O desempenho de um modelo de aprendizado de maquina é considerado bom com

base em sua previsdo e em quao bem pode ser generalizado um conjunto de dados de

teste independente. Com base no desempenho de diferentes modelos, escolhemos o

modelo com melhor desempenho.

Existem dois principais cenarios que busca-se evitar quando se trata de complexidade

do modelo:

e Overfitting:

Um modelo é dito como sobreajustado (overfitted) quando ele ndo generaliza bem, ou

seja, ele s6 faz boas predicdes para aquele determinado conjunto de dados para qual ele

foi treinado ou dados muito parecidos. Em geral esses modelos sdao mais complexos,

polindbmios de graus elevados, que conseguem capturar o ‘ruido’ dos dados.
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e Underfitting

Diz-se que um modelo estatistico ou um algoritmo de aprendizado de maquina ter
underfitted quando ndo €é possivel capturar a tendéncia subjacente dos dados. Em geral

sdo modelos poucos complexos. Ver Figura 18

Figura 18 — Exemplos de diferentes comportamentos de modelos
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Fonte: Towards Data Science (2018)

A partir disso, pode-se estabelecer que ha um ponto 6timo de complexidade onde o
modelo consegue generalizar bem sem cair nos dois cenarios citados acima. Ver Figura
19
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Figura 19 — Trade-off entre bias e variancia
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Fonte: Towards Data Science (2018)

Faz-se importante entdo verificarmos que o regressor aplicado ndo ultrapasse este
ponto 6timo de complexidade sobre o risco de ndo generalizar bem e, portanto, ndo servir

para os propdsitos deste trabalho de formatura.

Para tanto, usamos da mesma solucdo encontrada para otimizacdo dos
hiperparametros: cross validacdo. A cross validagcédo serd desempenhada agora ndo para
obter uma métrica final, mas para acompanhar a tendéncia das métricas através das

curvas de aprendizagem. Ver Figura 20
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Figura 20 — |. Cenéario com
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A convergéncia das curvas, tanto do conjunto de validacdo quanto do conjunto de
teste — conjuntos selecionados aleatoriamente - demonstra que ha uma generalizacao
dos dados e, portanto, torna-se requisito obrigatorio para sele¢cdo dos possiveis

regressores a serem aplicados a determinado conjunto de dados (dataset).
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4. RESULTADOS OBTIDOS

4.1. Exemplo: Resultados de Um Radar Especifico

Para ilustramos nossos resultados, demonstraremos a partir de um exemplo o

comportamento da amostra em trés cenarios:

¢ Resultados iniciais fornecidos ('Ground Truth’).
e Resultados obtidos a partir do modelo de regressao.

e Média dos valores (‘baseline’).

Para propoésitos de visualizacdo buscamos fazer a disposicdo destes resultados
transformando um espaco de 11 dimensdes em um espaco bidimensional onde o eixo
das abcissas representa os vetores de cada um dos pontos inicialmente dispostos em
um espaco em 11 dimensdes, dessa forma cada um dos vetores possui informagdes das
variaveis de entrada de cada ponto. Desta maneira a comparacdo dos resultados que

gueremos ilustra pode ser demonstrada como:

Figura 21 — Resultados obtidos para um radar
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Fonte: Elaboracéo Prépria (2020)
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Como podemos observar, em vermelho encontram-se os valores obtidos pelo modelo,
e em verde-claro encontra-se a média dos valores fornecidos. A medida que ha melhoria
na métrica a linha vermelha passa a se aproximar da linha azul e, em um modelo perfeito
a curva vermelha conseguiria ser igual a curva azul. Com este grafico, conseguimos
analisar de uma forma pratica o quéo este modelo consegue estimar melhor que a média.
Modelos com métricas (R2 score) negativas apresentam curvas que destoam dos dados

fornecidos a ponto de gerarem um erro maior que a média.

Para o modelo ser considerado para posterior comparagcao entre métricas ele deve
possuir curvas de aprendizagem convergentes, como discutido no capitulo anterior.
Neste capitulo demonstraremos junto com os resultados, as curvas de regressao. Desta
forma, conseguimos filtrar as solugcdes que devem ser consideradas para comparagao

entre modelos.

Utilizaremos como exemplo para visualizacdo do processo para chegar aos
resultados, o conjunto de dados correspondente aos pares Origem-Destino, cujo radar

de origem é identificado pelo niumero 12716.

O radar apresenta 116 volumes faltantes havendo como principais varaveis

correlacionada aos seus volumes as seguintes:

Custo do trajeto,

Renda Familiar Média,

Renda per capita,

Profissionais liberais,

Emprego em servigos — outros,

Producao de viagens por taxi convencional,
Producao de viagens por moto,

Transporte coletivo,

Atracao de viagens por moto

Cada um destes dados esta descrito em detalhes no Anexo A.
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Com estes dados de entrada, separamos a amostra em treinamento e teste. Na

sequéncia, aplicamos cada um dos regressores, otimizando seus hiperparametros,

conforme detalhado no item 3.8

Cada um dos regressores, citados abaixo, possui uma explicagdo mais detalhada

sobre seu funcionamento no Anexo B.

Obtemos, entéo, os seguintes resultados para o exemplo:

I.  Regresséo Passiva Agressiva:

Figura 22 — Regressor Passivo Agressivo

Pipeline{memcry=Hone,

steps=[{"standard’,
Standardscaler({copy=True, with_mean=True, with_std=True)),
{"fit',
Passivesggressivefegressor(C=1.8, average=False,

verbose=False)

early_stopping=False, epsilon=2.1,
fit_intercept=True,
loss="epsilen_insensitive’,
max_iter=22ee8, n_iter_nc_change=5,
random_state=None, shuffle=True,
tol=2.881, wvalidation_fraction=2.1,
verbose=8, warm_start=rFalse))],
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II.  Regressao Lasso:

Figura 23 — Regressor Lasso

Pipeline (memory=None,
steps=[('standard",
StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)),
('fit',

Lasso(alpha=@.86, copy_X=True, fit_intercept=True,
max_iter=1000, normalize=False, positive=False,
precompute=False, random_state=None, selection="cyclic"',
tol=0.0001, warm_start=False))],

verbose=False)
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Fonte: Elaboracgéo Propria (2020)

Métrica R2: 0.36
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lll.  Regresséao Ridge:

Figura 24 — Regressao Ridge

Pipeline(memory=None,
steps=[("standard’,
StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)),
("fit',

Ridge(alpha=2008, copy_X=True, fit_intercept=True,
max_iter=None, normalize=False, random_state=None,
solver="auto', tol=6.001))],

verbose=False)
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Fonte: Elaboracéo Propria (2020)

Métrica R2: 0.25
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IV. Regressao Gradiente Descendente Estocastico:

Figura 25 — Stochastic Gradient Descent Regression

Pipeline(memory=None,
steps=[("standard’,
StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)),
('fit',
SGDRegressor(alpha=0.1, average=False, early_stopping=False,
epsilon=@.1, eta@=0.@1, fit_intercept=True,
11 ratio=0.15, learning_rate='invscaling',
loss="squared_loss', max_iter=1000,
n_iter_no_change=5, penalty="11", power_t=0.25,
random_state=None, shuffle=True, tol=0.001,
validation_fraction=0.1, verbose=0,
warm_start=False))],
verbose=False)

Learning Curves
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Fonte: Elaboracgéo Propria (2020)

Métrica R2: 0.36
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V. Regressao Lasso LARS:
Figura 26 — Lasso LARS
Pipeline(memory=None,
steps=[('standard’,
StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)},
('fit',

Lassolars(alpha=0.8085, copy_X=True, eps=2.228446849250313e-16,
fit_intercept=True, fit_path=True, max_iter=500,
normalize=True, positive=False, precompute="auto’,
verbose=False)}) ],

verbose=False)
Learning Curves
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Fonte: Elaboracgéo Propria (2020)

Métrica R2: 0.35
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VI.

Output y

Regressao Ridge Bayesiana:

Figura 27 — Regressao Ridge Bayesiana

Pipeline(memory=None,
steps=[('standard’,
StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)),
('fit',

BayesianRidge(alpha_1=55@, alpha_2=658, compute_score=False,
copy_X=True, fit_intercept=True, lambda_1l=1e-86,
lambda_2=1e-06, n_iter=300, normalize=False,
tol=0.881, verbose=False))],

verbose=False)

Learning Curves
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Fonte: Elaboracgéo Propria (2020)

Métrica R2: 0.37
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VIl.  Regressao Linear:

Figura 28 — Regressao Linear

Pipeline{memory=None,
steps=[{"fit"',
LinearRegressicn(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=Hcne,
normalize=True}}],
verbose=False)

Learning Curves
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Fonte: Elaboracgéo Propria (2020)

Métrica R2: 0.38
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Tabela 7 — Resumo dos resultados obtidos para um radar (exemplo)

Radar 12.716

Regressdo __ __ _ _____ Convergéncia __ R* __
ILinear 0,38 :
Ridge Bayesiana v 0,37
Lasso v 0,36
Stochastic Gradient Descent v 0,36
Least Angle v 0,35
Ridge 0,25
Passiva Agressiva 0,24

Fonte: Elaboracéo Prépria (2020)

Como podemos observar, alguns dos regressores aplicados serdo descartados da

comparacao por nao haver convergéncia das curvas de aprendizagem. Sao eles:

e Regressor Passivo agressivo

e Regressor Ridge

Havendo convergéncia escolhemos o regressor com melhor desempenho segundo

a métrica R2 score: nesse caso o0 Regressor Linear. Ver 7

Vale ressaltar que nenhum dos regressores apresentou métricas acima de 40%.
Indicativo que, apesar do modelo estimar melhor que a média, ainda nao o faz de maneira

tdo satisfatoria.
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4.2. Resultados Gerais do Trabalho

Agora, analisando ndo apenas um radar, mas sim os resultados de todo o conjunto
de radares, embora ndo se tenha obtido altas correlagbes - como esperado, pode-se
afirmar que os resultados obtidos por esse trabalho de formatura sdo promissores, uma
vez que, apenas 7,7% das estimativas de valores faltantes podem ser avaliadas como

piores do que estimar diretamente pela média, conforme o histograma da Figura 29

Figura 29 — Distribuicdo dos R? obtidos

Histograma R?
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0 T
<-0,1 Entre-0,1e0 Entre0e0,1 Entre0,1e0,2 Entre0,2e0,3 >0,3

- Estimativa Insatisfatoria - Estimativa Satisfatoria

Fonte: Elaboracgao Propria (2020)

Os resultados demonstram a capacidade que os modelos tém para gerar estimativas
gue se aproximem da realidade, porém neste trabalho de formatura as métricas
demonstraram ser insuficientes, gerando questionamento sobre a capacidade dos dados
obtidos em prover informacédo suficiente para alimentar os modelos, de modo a gerar

resultados proximos da realidade.
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Destaca-se, ainda, que os resultados completos obtidos por este trabalho de
formatura (incluindo a matriz OD completa e todas as métricas obtidas por radar) podem
ser acessados no Google Drive criado pelo grupo, cujo link se encontra no item 7 deste

documento.



66

5. CONCLUSOES

O uso de sistemas inteligentes de transportes é uma realidade que tem um grande
potencial para otimizar a tomada de deciséo na engenharia de trafego e no planejamento
urbano de maneira geral. Os sistemas de identificacdo automatica de veiculos sdo uma
tecnologia que ja traz grandes avancos ndo so para a fiscalizacdo do cumprimento das
normas de transito, mas também no monitoramento das condicbes da via, com

informacdes de fluxo e volume, por exemplo.

Muito se pode evoluir com o0 avanco tecnolégico e com o crescente emprego de
ciéncia de dados na tomada de decisédo estratégica em nivel urbano e intermunicipal,
visto que ha uma imensa quantidade de dados a serem explorados que ndo foram
analisados até agora e que podem ser interpretados de diversas maneiras, expondo 0
funcionamento e comportamento da cidade e de seus habitantes.

Este trabalho de formatura buscava, a partir da informacéo que esta disponivel hoje,
fazer uso dessa tecnologia e estimar uma matriz OD, que tivesse seus missing values
preenchidos por meio de um algoritmo que estimasse o melhor valor, com base em dados
como numero de empregos, renda média, populacdo entre outros. Pode-se afirmar que
esse objetivo foi alcancado, uma vez que, a maioria dos valores faltantes pode ser
estimada de forma satisfatéria, conforme a Figura 29.

Todavia, a andlise dos resultados alcancados com o desenvolvimento deste Trabalho
de Formatura permite afirmar que dados socioecondmicos tem representatividade menor
gue a esperada no que tange a caracterizacdo dos padrdes de fluxos entre regides de
uma cidade, sendo pouco eficientes para a elaboracédo da matriz OD completa que se
desejava. Por outro lado, as informacdes relativas ao custo estimado da viagem
impactam as estimativas de maneira bem mais relevante, sendo a principal variavel de

entrada do modelo.

Outro ponto levantado pela equipe é o ndo uso das caracteristicas da malha viaria
disponivel, como o nimero de faixas na via e a sua capacidade, 0os quais também

influenciam a dinamica do trafego rodoviario.
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Portanto, € esperado que o uso de dados com maior granularidade e com
caracteristicas mais representativas - na geracao de fluxos de viagens — possivelmente
poderdo trazer resultados mais satisfatérios para o uso de tecnologias ja& empregadas na
infraestrutura de transito e, assim, se estimar, de maneira confidvel, de onde as pessoas

vém e para onde elas vao dentro da cidade.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Mesmo obtendo-se um resultado satisfatorio, é sugerido que estudos futuros
incorporem as analises outros dados, como caracteristicas da via e sua capacidade,
dados de contagem e de pedagios, entre outros pertinentes ao fluxo de veiculos. Outra
sugestao é se utilizar de regressores e técnicas mais complexas, como arvore de deciséao
e rede neural, além de explorar e realizar uma otimizacdo mais profunda de todos os
hiperparametros relacionados a cada uma das regressdes. Espera-se que com mais
dados disponiveis e técnicas mais complexas de aprendizado de maquina, o modelo se

comporte melhor e obtenha resultados mais proximos da realidade.

Além disso, este trabalho de formatura deixa como legado um modelo de
aprendizado de maquina (“machine learning”) “simples” que pode ser utilizado
amplamente. Tanto os dados relacionados aos fluxos e volumes (que neste trabalho se
desejava estimar), quanto os dados socioeconémicos (que neste trabalho serviram como
base das estimativas) sdao meras entradas do modelo e podem ser facilmente
substituidas por outros tipos de dados. O modelo gerado por este trabalho de formatura
interpreta os dados faltantes a serem imputados, a partir de dados conhecidos e de sua
relacdo com os dados faltantes, quaisquer que sejam esses dados. Acredita-se, inclusive,
gue o modelo possa ser utilizado para estimar “missing values” de bases de dados de
outras areas do conhecimento, como: medicina, computacdo, administracao, logistica,

entre outras.

Por fim, destaca-se que este trabalho de formatura ndo tem a pretensdo de esgotar
0 assunto, mas sim evidenciar uma ampla area de aplicacdo para o aprendizado de
maquina, sendo que diversas das analises propostas aqui podem continuar sendo

estudadas e melhoradas significativamente.
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7. LINKS PARA MATERIAIS PRODUZIDOS

Os resultados completos obtidos, bem como os cédigos de programacao do
algoritimo construido encontram-se disponiveis nos seguintes links:

e https://github.com/alexcbfa/TCC2.git
e https://drive.google.com/open?id=1aVafrpZjzicK-geK_Amx7u8pJpKW-80s
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Anexo A: Descricao das Variaveis Socioeconémicos Utilizadas

Tipo

Dados Gerais

Dado Descrigao
L Representa o nimero de domicilios existentes em cada
Domicilios
zona.
Familias Representa o nimero de familias que habitam cada zona.
Populagao Representa o nimero de pessoas que habitam cada zona.
Representa o nimero de alunos matriculados nas escolas
de cada zona.
Considerando Ensino Fundamental | corresponde ao
Matriculas periodo da 12 3 42 série do 12 grau (antigo Ensino
Escolares Primario); Ensino Fundamental Il corresponde ao periodo
da 52 3 82 série do 12 grau (antigo Ginasio); Ensino Médio
corresponde ao periodo da 12 a 32 (ou 42) série do 22 grau
Representa o nimero total de postos de trabalho em cada
Empregos

Zona.

Automoveis

Representa o nimero total de automodveis detidos pelas
pessoas que habitam cada zona.

'Viagens

Produzidas

Representa o total de viagens produzidas por cada zona.

Renda

Representa a soma da renda de totas as pessoas que
habitam cada zona.

Renda Média
Familiar

Representa a média de renda familiar de cada zona.
Renda Média Familiar = Renda Total / Familias

Renda per Capita

Representa a média de renda por habitante de cada zona.
Renda per Capita = Renda Total / Populagéo

Automoveis

Automoéveis por
Familia

Representa o nimero médio de automdveis por familia de
cada zona.
Automoveis por Familia = Automdveis / Familias
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Tipo Dado Descrigao
Pessoa que tem vinculo empregaticio com empresa do
Assalariado com  setor publico ou privado, possui jornada definida e que
Carteira esta registrada em carteira de trabalho em conformidade
LcomaCLT.
Pessoa que trabalha em empresa do setor publico ou
Assalariado sem  privado, possui jornada definida e que ndo tem contrato
Carteira de trabalho formalizado pela CLT, ou seja, sem registro em
Pessoa civil ou militar que trabalha em institui¢do publica
. (governo municipal, estadual, federal, empresa de
Funcionario . . . N
iblico economia mista, autarquia, fundagdes, etc.), contratada
Pd pelo regime do funcionalismo publico (CLF), ou seja, na
,,,,,,,,,,,,,,, condicdo de funciondrio publico estatutario
Pessoa que trabalha por conta prépria, podendo
Vinculo Autébnomo desenvolver sua atividade ou prestar seus servigos para
Empregaticio _Uma ou mais empresas ou para a populagdoemgeral.
Pessoa que é proprietdria de uma empresa e que tem pelo
Empregador
menos um empregado contratado de forma permanente.
Pessoa de nivel superior que exerce uma atividade ligada
Profissional a suaformacdo universitaria e que trabalha por conta
Liberal prépria para vdrias empresas ou para a populacdo em

geral, podendo ter até dois empregados.

Dono de Negdcio
Familiar

Pessoa que gerencia um negdcio ou uma empresa de sua
propriedade exclusiva ou em sociedade com parentes.
Normalmente nesse tipo de negdcio sé trabalha mao-de-
obra familiar ndo remunerada, podendo ter até dois
empregados remunerados.

Trabalhador
Familiar

Pessoa que trabalha em negdcios de familia sem
remuneracdo salarial.
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Tipo

Dado

Descri¢ao

Condicao de
Ocupacao

Trabalho Regular

Quando a pessoa declara ter um ou mais trabalhos que lhe
garanta uma remunerac¢dao em dinheiro, independente da
formalizacdo do vinculo de trabalho. Inclui-se nesta
situagdo também a pessoa que, no momento da pesquisa,
nao esteja trabalhando porque se encontra em gozo de
férias ou por qualquer outro motivo que provoque
interrupcdo temporaria de suas atividades (greve, falta de
matéria-prima etc.). Ndo devem ser considerados os
afastamentos por licenca médica que serdo identificados,
nesta questdo, com a terceira opgdo. Deve ser também
incluido como “Tem trabalho regular” o individuo que
trabalha em negdcio de parentes sem remuneracgdo
salarial.

Quando a pessoa declara que a atividade que esta
desenvolvendo é esporadica e os ganhos sdo avulsos.

Em Licencga
Médica

Quando a pessoa tem um trabalho, mas estd
temporariamente afastada porque se encontra em licenga
médica para tratamento de salude, independentemente
do tempo de afastamento de seu emprego ou trabalho.

Aposentado /
Pensionista

Refere-se a pessoa que ndo tem trabalho, mas possui
ganhos de aposentadoria ou recebe pensdo da previdéncia
social.

Sem Trabalho

Quando a pessoa declara que estd desempregada,

independentemente de estar ou ndo procurando trabalho.

Nunca Trabalhou

Essa categoria abrange a pessoa que declara estar sem

_trabalho e que nunca trabalhou.

Dona de Casa

Quando a pessoa declara que tem como atividade cuidar
de afazeres domésticos, ou seja, cuidar da casa, filhos,
marido. Muitas dessas pessoas se identificam como “do
lar”.

Estudante

Quando a pessoa tem 5 anos ou mais e sé estuda e ndo
exerce nenhum tipo de trabalho.

Emprego por
Setor de
Atividade

Secundario

O Setor Secunddrio inclui os setores da economia que
transformam produtos, como industrias e construcdo. Este
setor geralmente pega os produtos provindos do Setor
Primario e os transformam, ao ponto de servirem para
serem usados para outros negdcios, exportados ou para
serem consumidos por consumidores domésticos.

Terciario

Setor terciario (também conhecido como setor de
servicos) é aquele que engloba as atividades de servigos e
comércio de produtos.

Outros

Inclui outros setores da Economia.
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Tipo Dado Descricao
Atividades agricolas, de reflorestamento, pecudria e
Agricola outras que envolvem criagdo de animais, além das

Emprego por
Classe de
Atividade

atividades extrativas vegetal e de pesca.

Construgao Civil

Inclui as atividades de construcdo e reparagdo de
edificacGes e obras de infraestrutura.

Atividade cujo produto passa por processo de transformacdo

Industria ou beneficiamento. Inclui as atividades relativas a extragdo
mineral.
Atividade de vendas de mercadorias realizada diretamente
ao consumidor (vendas a varejo) ou para as empresas
Comércio (vendas por atacado). Pode realizar-se tanto em

estabelecimentos fixos ou ambulantes (nas vias publicas)
ou diretamente em visita ao cliente.

Servigo de transporte
de carga

Atividade de transporte de carga de mercadorias ou valores.

Servigo de transporte
de passageiros

Atividade de transporte de passageiros rodoviarios,
ferroviarios, metrovidrios, aéreos e outros.

Servigo crediticio-
financeiro

Atividade ligada aos servigos de crédito e financeiros
(bancos, bolsa de valores), inclusive seguros e cartGes de
crédito.

Servico pessoal

Atividade de embelezamento pessoal; higiene; academia
de danca, gindstica e luta; sauna, massagem e outros
definidos como de necessidade pessoal.

Servico de
alimentagao

Atividade ligada ao fornecimento de alimentacdo em bares,
padarias, restaurantes, lanchonetes, barracas e outros
vendedores de rua; servigos de entrega a domicilio de
alimentos para consumo imediato.

Servico de saude

Atividade ligada aos servigos de saude (hospitais,
maternidades, consultérios, andlises clinico-laboratoriais).

Servigo de educagdo

Atividade ligada a todos os tipos de escola publica ou
privada, e as atividades dos professores particulares.

Servigo especializado

Atividade ligada aos servicos de escritorio, de assessorias e
consultorias técnicas, juridicas, econémicas, contabeis,
servicos de pesquisa, servicos de processamento, andlise e
programacao de dados e outros servigos técnicos
profissionais.

Servico de
administracao
publica

Atividade vinculada aos Poderes Legislativo, Judiciario e
Executivo; servicos administrativos federais, estaduais,
municipais e autarquicos; Exército, Marinha e Aeronautica;
Policia Militar e Civil; Corpo de Bombeiros; e outras
organizagdes governamentais.

Outros Servigos

Todos os demais setores n3o classificados anteriormente
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Anexo B: Descricdo dos Regressores Utilizados

B.1. Regressao Linear

A Regresséao Linear representa um modelo no qual se busca definir uma equacao
linear que expligue o comportamento de um conjunto de pontos observados. Para tal,
deve-se determinar a correlacao entre as variaveis que se deseja empregar no modelo,

a fim de se concluir se elas sdo, de fato associaveis.

Para se definir, o equacionamento da funcdo que explicard o modelo, é usual se
empregar o método dos minimos quadrados, o qual mede o distanciamento no eixo

vertical de cada ponto ao seu correspondente na funcéo definida.

O MMQ, para uma funcéo linear e um dado conjunto de pontos (x;,y;), € definido
como (Equacéo 7):
Equacao 7
n
minZ(yl- —a — bx;)?
i=1
Onde a e b séo os coeficientes da reta y = ax + b que define a regresséo.

Para modelos em que existem mais de uma variavel explicativa, tem-se a regressao

linear de mdultiplas variaveis, em que busca-se um equacionamento do tipo (Equacao 8):

Equacgéo 8

Vi = Bo + B1x1i + -+ PrBxyi + &

Para se determinar os parametros estimadores de minimos quadrados By, deve-se

minimizar o erro quadratico geral (Equacao 9).
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Equacéo 9

zn:(gi)z = zn:(%' — Bo =+ = BrXi)?
i=1 i=1

O qual é solucionado por meio da resolucdo de um sistema de equacdes parciais.

B.2. Regressao Ridge Bayesiana

A Regressao Ridge Bayesiana, faz uso do método estatistico de inferéncia de Bayes,
no qual o teorema de Bayes € usado para atualizar as probabilidades para uma dada
hipotese a medida que novas informacdes e dados se tornam disponiveis. Segundo

Pasanen, Holmstrom e Silanpaéa (2015), tal regresséo, € obtida ao se utilizar de uma
regress&o do tipo f = arggmin (|ly — ul — X[?||2 + A|181|?, em que quanto maior o valor
de A mais os componentes de S se aproximam de zero. A partir disso, se da um carater

bayesiano ao modelo, considerando-se que o minimizador do problema denotado é a

2
média posterior de um novo modelo denotado por §; = N(0, 07), para todo j.

B.3. Support Vector Machine

No campo do conhecimento de aprendizado de maquina, uma Support Vector
Machine (SVM) € um modelo de aprendizado supervisionado o qual faz uso de uma série
de algoritmos para analisar dados e, assim, criar um modelo de classificacdo ou de
regressdo. Segundo Cristianini e Shawe-Taylor (2000), as SVMs constroem um
hiperplano ou n hiperplanos em espacgo vetorial de n dimensbes. Geralmente, devido a
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alta dificuldade de se tracar um limite linear entre os conjuntos de dados, o espaco original
no qual os pontos observados estéo localizados tem sua dimenséo expandida, dando
maior liberdade aos processos de segregacdo de pontos de diferentes conjuntos, os
guais sao definidos por meio de uma funcao de Kernel.

Com isso, os hiperplanos na dimensao maior sao definidos como o conjunto de
pontos cujo produto escalar com um vetor nesse plano é constante. O conjunto de vetores
forma um conjunto ortogonal. Tais vetores podem ser parametrizados formando
combinacdes lineares do conjunto imagem dos pontos presentes na base de dados
original, permitindo que a soma das fungdes de Kernel represente a proximidade entre
0s pontos de teste dos pontos originais. Assim, a SVM permite com que a distancia entre
0s pontos de uma amostra possa ser medida por meio de uma funcéo relacionada a eles
em um espaco auxiliar de dimensao maior que o original, onde néo seria possivel tracar

um método de classificacao.

B.4. Algoritmo Passivo-Agressivo

Para se definir um algoritmo, deve-se determinar como sera iniciado o vetor de peso

w w1 e se definir a regra de atualiza¢do usada para modifica-lo no fim de cada passo. No

modelo de algoritmo Passivo-Agressivo tal vetor € inicializado em (0, ..., 0) para todas as
variaveis, porém cada uma delas possui uma regra de atualizacdo diferente. Primeiro,
deve-se focar na variavel de regra mais simples, que no passo t define o novo vetor de

peso w41 como a solucéo para o problema de otimizagéo da Equagéo 10.

Equacéo 10

Wt+1 = % argmin% Il w—w¢ %, 2(w;(Xt,yp)) = 0, weR™
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wi+1 € definido como a projecéo de wt no semi-espago vetorial que anula as perdas

no exemplo dado. O algoritmo resultante é passivo sempre que a perda é zero, ou seja

Wt+1 = Wt. Em contraste, nas rodadas em que a perda é positiva, o algoritmo forga
agressivamente wi+1 a satisfazer a restricdo ¢ (Wi+1; (x¢, y:)) = 0, independentemente

do tamanho da etapa necessaria.

De certa maneira, a atualizagao exige que wi+1 classifique corretamente o exemplo

atual com uma margem suficientemente alta e, portanto, forga-o a progredir. Todavia, 0
novo peso deve permanecer 0 mais proximo possivel do anterior, mantendo, assim, as
informacgdes aprendidas previamente. Assim, a solu¢cdo do método pode ser sintetizada

na forma da Equagéo 11:

Equacéo 11

04
Wiy = W TeYeXe, ONde 7, = t/||xt||2

O algoritmo Passivo-Agressivo faz uso de uma estratégia de atualizacdo agressiva,
modificando o tanto que for necessério o vetor de peso a fim de satisfazer as condicbes

impostas, 0 que pode, em certas situacdes, distorcer os resultados.

B.5. Least Angle Regression

O algoritmo de Least Angle Regression (LARS) permite o uso de uma formulagéo
matematica simples, porém bastante célere, sendo necessarias n etapas para se obter o

conjunto completo de solugdes, em que n € o numero de covariaveis do modelo.

Para se definir esse tipo de regressao, deve-se comecar com todos os coeficientes
iguais a zero, a fim de se encontrar o preditor mais correlacionado com a resposta. Da-

se 0 maior passo possivel na direcdo desse preditor até o ponto em que outro
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preditortenha tanta correlacdo quanto o atual. Nesse ponto, passa-se a seguir em uma
direcdo equiangular entre os dois preditores até que uma terceira variavel chegue ao
nivel de correlacdo das duas primeiras,e prossegue de forma equiangular entre as trés,
até que uma quarta variavel entre, e assim por diante. Assim, a LARS compfem

estimadores p = X, sucessivamente, adicionando, a cada passo, uma nova covariavel.

B.6. Stochastic Gradient Descent Regression

Na Stochastic Gradient Descent Regression ha uma reducao gradiente em relacéo a
funcéo objetivo na qual o risco empirico 1/m Y=, max{0,1 —w x y,} é aproximado pelo
risco instantdneo max{0,1 —w X y;} de uma Unica observacdo. A regra geral de

atualizacdo desse tipo de regressor € definida pela Equacéo 12

Equacéo 12

1 1
Wir1 = We — N VW, EHWt”z + ZmaX{O,l — We " Vg

Onde 7€ a taxa de aprendizado e Vw, representa um subgradiente em relacdo ao
peso, uma vez que a perda da margem flexivel de norma 1 é apenas diferenciavel por
partes (t = 0). Deve-se, entédo, escolher uma taxa de aprendizado n, = 1/ (t + 1) que
satisfaca as condicdes Y 2,72 < 0 e Yi2,7n, = %, geralmente, impostas na andlise de
convergéncia de aproximacoes estocasticas.

Ent&o, percebendo-se que w; — iwf = ﬁwt, obtém-se a atualizacéo (Equacgéo 13)
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Equacéo 13

t 1
W”l_t+1wt+/1(t+1)y"

t
todavezque w; "y, <lew;; = Wt

Ao se derivar a regra de atualizacdo acima, escolhe-se wt— A"y, para o
subgradiente no ponto w; -y, = 1 onde a perda de margem flexivel de norma 1 néo é

diferenciavel.

Assim, assume-se que w, =0, e percebe-se que, sew, -y, > 1, a atualizacéo

consiste em um encolhimento puro do vetor de peso atual pelo fator t / (t + 1).



